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摘 要 : 针对 六 痛 发 作 给 病人 带 来 的 巨大 伤害 ， 为 临床 治疗 留 下 足够 空余 时 间 ， 提 出 一 个 可 以 预测 六 痛 发 作 的 系统 模 
型 。 对 21 名 六 痛 病人 进行 研究 , 提取 具有 较 低 算法 复杂 度 的 排列 箭 构成 特征 向 量 ,将 其 输入 支持 向 量 机 (support vector 
machine, SVM) 训练 出 学 习 模型 ， 用 来 识别 发 作 期 样本 ， 利 用 投票 机 制 充 分 考虑 病人 差异 来 判断 所 处 状态 ， 最 终 实 现 
Jd 89 Scc TRU, ERRA, AP 81% 的 发 作 可 以 提前 平均 50 多 分 钟 预测 到 ， 且 具有 较 低 的 误 报 率 。 为 癫 痛 发 作 预 测 
系统 的 理论 研究 打下 坚实 基础 。 
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Abstract: Aiming at the great harm caused by epileptic seizures for patients and leave enough spare time for clinical treatment, 
the study put forword a system which can predict the seizure in advance for people with epileptic. This method based on 21 
epileptic patients and extracted permutation entropy as a feature vector which has lower algorithm complexity. Then the vector 
was input into the support vector machine (SVM) to train a learning model and identify the ictal samples. Taking full account of 
patient differences, it used voting mechanism to determine the patient's state. Finally, the method realized a real-time prediction 
for epileptic. The results show that this method can predict 8196 of the seizures with more than 50 minutes before the onset of 


epilepsy, and it has a low false alarm rate. The method provides a solid foundation for theoretical research of seizure prediction 


system. 
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一 个 时 间 过 程 ， 并 不 是 突然 性 的 ， 它 的 发 作 存 在 很 大 的 可 预测 

瘦 痢 是 目前 较为 普遍 的 一 种 神经 类 疾病 ， 它 的 发 作 跨 各 个 ”性 P3。 虽 然 很 多 研究 已 经 成 功 建立 癫 痢 发 作 的 预测 模型 ， 但 是 
年 龄 段 ， 并 且 发 作 原 因 复 杂 ， 至 今 为 止 没有 出 现 非 常 有 效 的 治 不 能 很 好 地 应 用 于 临床 预测 。 
疗 手段 。 除 此 之 外 ， 还 有 30% 的 病人 通过 手术 治疗 和 药物 治疗 实现 疾病 发 作 预 测 的 关键 目标 之 一 是 通过 提取 原始 脑 电信 
并 没有 取得 较 好 的 结果 ， 只 能 长 期 忍受 随时 可 能 出 现 的 病痛 ， 号 在 各 个 阶段 的 不 同 特征 ， 反 映 大 脑 活 动 在 长 时 间 内 的 动态 复 
带 来 很 强 的 焦虑 情绪 ， 给 病人 及 家 属 的 身心 健康 带 来 巨大 的 伤 杂 变 化 。 研究 中 常用 的 特征 有 时 域 频 域 特征 *]、Lyapunov 183 
害 目 。 因 此 疗 病 预测 已 成 为 一 个 极 具 现实 意义 的 研究 课题 。 [1、 小 波 分 析 中 、 色 、 焙 外 等 。 这 些 特征 可 以 分 为 两 大 类 ， 
19 世纪 70 年 代 开始 ， 疗 病 发 作 的 预测 研究 就 引起 了 国内 分别 是 线性 分 析 方 法 〈 如 时 域 频 域 特征 、 能 量 等 ) 和 非 线性 分 

外 很 多 学 者 的 兴趣 ， 并 且 对 着 病 脑 电信 号 从 动力 学 、 非 动力 学 。” 析 方法 (如 Lyapunov 指数 、 粒 等 ) 。 线 性 分 析 方法 通常 具有 较 
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低 的 计算 负担 ， 但 是 其 涉及 参数 少 ， 抗 噪 能 力 差 导致 其 在 反映 1 ”研究 对 象 
脑 电 信和 号 动态 变化 时 难以 表现 出 很 大 的 优势 。 相 比 线性 分 析 方 
法 , 非 线性 分 析 方 法 在 以 往 的 研究 中 表现 出 更 高 的 分 类 准确 率 ， 使 用 来 自 德国 弗 莱 堡 医学 院 辣 病 预测 中 心 的 公开 数据 集 ， 
且 具 有 更 好 的 鲁 棒 性 。 科 研 人 员 希 望 通过 提取 这 些 特征 能 够 在 包含 21 例 病 人 数据 。 这 些 病 人 都 患难 治 性 癖 痫 ， 其 中 11 位 
定 程度 上 准确 反映 癫痫 发 作 从 一 种 状态 到 另外 一 种 状态 的 动 ”病人 在 大 脑 神 经 元 区 有 结构 病变 ，8 位 病人 病灶 位 于 海马 区 ， 
态 变化 。 其 余 2 位 在 皮层 和 海马 区 都 发 生病 变 。 数 据 使 用 128 个 信道 、 
目前 ， 很 多 研究 人 员 为 了 提高 疗 病 预测 的 准确 率 ， 降 低 误 。 ”256 Hz 采样 率 (12 号 病人 是 512 Hz). 、16 位 模 数 转换 的 数码 
报 率 ， 尝 试 使 用 多 类 特征 相 结 合 的 方法 或 者 选取 一 些 复杂 度 较 。 影像 脑 电 系统 采集 。 每 位 病人 都 采集 来 自 颅 内 的 6 个 电极 数据 ， 
高 的 特征 ， 这 无 疑 会 降低 预测 模型 的 时 间 效率 ， 导 致 系统 不 能 。” 其 中 3 个 电极 位 于 病灶 区 ， 剩余 3 个 位 于 非 病 灶 区 。 本 文 对 21 
对 即将 到 来 的 发 作 及 时 预测 ， 难 以 应 用 于 临床 实践 中 。 而 癫 病 ”位 病人 进行 研究 ， 共 使 用 87 次 发 作 和 168 小 时 的 发 作 间 期 数 
病 的 预测 系统 要 求 具有 较 高 的 运算 效率 ， 基 本 可 以 做 到 实时 警 ” di. 
报 ， 和 否则 会 延误 预报 时 间 ， 给 病人 造成 巨大 的 伤害 。 脑 电 数 据 
erm "— 2 ”研究 方法 
中 包含 大 量 的 噪声 信号 ， 会 对 研究 带 来 很 大 干扰 ， 而 排列 炉 相 
对 其 他 常用 的 炉 分 析 方 法 而 言 ， 又 具有 很 强 的 抗 噪 人 能力， 这 一 本 实验 使 用 排列 炉 来 评估 大 脑 活 动 的 复杂 度 ， 提 取 排 列 炳 
优点 保证 了 特征 提取 的 准确 性 。 另 外 ， 排 列 炳 较 低 的 算法 复杂 ” ”构成 特征 向 量 ,将 发 作 间 期 和 发 作 期 的 部 分 数据 作为 训练 样本 ， 
度 ， 带 来 很 高 的 计算 效率 ， 为 症 病 发 作 的 实时 预测 提供 一 定 的 。 输入 SVM, 通过 学 习 得 到 最 优 分 类 模型 , 识别 出 发 作 期 的 样本 ， 
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2.1 


实验 中 月 
病人 每 次 发 病 
给 临床 治疗 留 出 一 定 的 干预 时 
已经 进入 发 病 阶段 ， 所 以 发 作 
作 结 束 。 发 作 间 期 数据 在 病人 完全 正常 
2.2 TRA 


病人 都 有 2 到 5 次 包含 发 


间 ， 本 文 认 


期 


持续 时 间 较 短 。 为 保证 足够 的 发 作 


量 机 (support vector 


作 阶 段 的 数据 ， 这 些 
期 样本 数量 ， 
为 病人 在 发 作 前 30 s 


期 数据 截取 每 次 发 作 前 30s 至 发 


间 随 机 选取 8 ho 


于 数据 采集 过 程 中 易 受 噪声 干扰 ， 


号 的 非 主要 成 分 。 本 实验 使 用 4 阶 巴特 活 } 


进行 0.5~48 Hz 的 带 通 滤波 。 
2.3 HE 


H sns ts 
滤波 器 对 原始 信和 号 


HEZI RÆ H Bandt 等 人 提出 的 一 种 | 


来 衡量 一 维 


时 间 序 列 


复杂 度 的 非 线 性 动力 学 特征 ， 现 在 


已 经 | 


泛 应 用 在 脑 


电信 号 的 


研究 中 。 因 
HIKRITT S > 
如 下 : 


排列 焙 无 疑 是 最 合适 的 一 个 先 


其 算法 复杂 度 低 、 抗 噪 能 力 强 等 优点 0 ， 


相 比 其 他 
体 的 计算 方法 


择 。 


a) Em — 2f] [RT FE i] fx (1), 1 <;i<MV， 对 该 序列 进行 相 空 间 


最 终 实现 发 作 预 测 。 实 验 处 理 流程 如 


实验 流程 


重 构 ， 得 到 如 下 矩阵 : 


X 

X (i) 

X(N —(m-1)A) 

: m Jg 


x) 


x(i) 


xN-(Qn-DA) = 
EZG AIER, XO KEHEE i IT 


b) 将 XOIA 7G 


素 按照 升序 


- x(i 


图 1 所 示 。 


+(m—1)4) 


+(m—D)1)| (1) 


x(N) 


行 排列 ， 也 就 是 说 ; 


X(i) (xi -(-DA) € x(i*(j2-DA) € 


MA i 
Lu 


Ex + (jm —1)4)} 
8 现 两 个 元 素 相 等 时 ， 按 照 / 值 从 小 到 大 来 排列 。 


Q) 


9 对 每 一 个 向 量 XO 都 可 以 得 到 如 下 的 符号 序列 : 


SO 2 Uu, ja jo 212, k, k < m) 


G) 


KPj ja - jm 表示 重 构 分 量 每 个 数据 所 在 列 的 位 置 。S(D 是 m 


AS 


dj) 计算 每 种 Sq) 


现 的 概率 : 
Pi(g =1,2,.…k) 


EH A TR BASE P my/ 种 不 同 的 符号 序列 中 的 一 种 ; 


(4) 
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e) 按 照 香农 炉 的 计算 方式 求 得 原始 时 间 序 列 的 排列 米 ， 计 
算 公式 如 下 : 


k 
Hy(m) = -Y Peln P; (5) 
Hb» = Hy(m) / In(m!) (6) 
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1 ifictal | 
á -f pa 0 
其 中 : ictal 代表 发 作 期 ， 用 标签 1 表示 。interictal 代表 发 作 间 
期 ,用 标签 0 表示 。x 表示 在 原始 时 间 序 列 以 5s 的 非 重 欠 时间 
Bii SCHEPUNS SAER, tgi RRR i 个 样本 的 标签 。 


VETE. ERER, WAER m 取 4， 以 便 准确 获得 时 间 序 
列 的 动力 学 变化 ， 保 证 算法 的 意义 和 有 效 性 。 一 些 研究 表明 延 
述 时 间 4 的 选择 对 箭 值 的 变化 情况 较 小 ， 这 里 选择 1=2。 
2.4 支持 向 量 机 
特征 提取 之 后 , 每 个 5s 的 原始 数据 片段 被 表示 成 一 个 由 排 
列 灶 构 成 的 特征 向 量 ， 此 时 需要 一 个 具有 较 强 分 类 能 力 的 二 进 
制 分 类 器 将 此 向 量 标 记 成 发 作 期 或 者 发 作 间 期 .大 量 实验 表明 ， 
众多 分 类 器 中 ， 支 持 向 量 机 在 二 进 制 问 题 的 分 类 中 表现 出 很 大 
的 优势 , 它 的 优点 是 泛 化 能 力 强 , 使 用 过 程 中 涉及 的 参数 较 少 ， 
比较 适合 对 小 样本 数据 进行 分 类 02431， 且 被 公认 为 最 有 效 的 分 
类 方法 之 一 0 。 
支持 向 量 机 是 由 Vapnik 等 人 在 统计 学 习 理论 的 基础 上 提 
出 的 一 种 机 器 学 习 方 法 ， 它 的 基本 思想 是 当 线 性 可 分 时 ， 在 特 
征 空间 寻找 一 个 最 优 超 平面 ， 使 得 两 类 样本 集 离 超 平面 的 距离 
最 大 ， 以 保证 最 强 的 泛 化 能 力 。 当 线性 不 可 分 时 ， 通 过 引入 松 


b) 在 此 基础 上 ， 设 置 min 的 非 重用 时 间 窗 来 计算 这 段 时 
间 内 发 作 期 标签 的 数量 : 
numicallt] = 207 (8) 


这 里 na 表示 72, 即 6min 的 时 间 窗 内 共 包含 72 个 特征 值 ， 
numical[ 表示 第 1 个 6min 时 间 窗 内 的 发 作 期 样本 个 数 。 

0) 使 用 numiaal# 的 值 可 以 判断 出 在 过 去 的 这 六 分 钟 内 信号 
处 于 发 作 间 期 还 是 发 作 期 状态 ， 具 体 如 下 : 


1 j icial| t] 2 
state|t] — frum > p 
0 if numiaalt]|<p 


(9) 

p 值 是 一 个 阀 值 。 当 numiaa/t] 大 于 等 于 p WI, state[t] -1, 
即 认为 在 过 去 的 六 分 钟 内 ， 信 号 处 于 发 作 期 状态 ， 否则 处 于 发 
作 间 期 。 理 论 上 , p 值 范围 是 [1,72]， 实 验 中 依据 病人 差异 来 确 
定 。 当 认定 该 时 间 段 内 处 于 发 作 期 状态 时 ， 系 统 发 生 警 报 。 若 
此 次 警报 位 于 发 作 前 期 ， 就 是 一 次 合理 的 发 作 预 测 ， 该 时 刻 与 


c 


弛 因子 ， 使 用 非 线性 映射 将 低 维 空间 的 样本 映射 到 高 维 空间 进 
而 转换 为 线性 问题 ， 加 入 核 函数 求解 最 优 分 类 面 。 
使 用 支持 向 量 机 的 时 候 ， 有 很 多 核 函 数 可 以 使 用 ， 比 如 ; 
线性 内 核 、 多 项 式 内 核 、 径 向 基 内 核 等 。 这 里 使 用 径 向 基 核 函 
数 ， 因 为 它 最 适合 不 稳定 脑 电 信号 的 分 类 。 其 中 ， 涉 及 到 C 和 
g 两 个 参数 。C 是 惩罚 因子 ，g 是 核 参数 。 为 了 获得 更 好 的 分 类 
模型 ， 提 高 分 类 的 准确 率 ， 将 C 和 g 的 范围 设置 为 [23%23]， 步 
长 为 1， 然 后 通过 网 格 搜索 获得 最 优 的 〈C,g) o 

为 保证 实验 结果 的 有 效 性 ， 假 设 病人 有 n 次 发 作 ， 每 次 使 
其 中 的 n-1 KREM 7 小 时 的 发 作 间 期 作为 训练 样本 ， 通 过 
VM 训练 学 习 模 型 , 对 剩余 的 1 次 发 作 和 1 小 时 正常 数据 进行 
则 试 ， 识 别 发 作 期 样本 。 

通常 发 作 期 的 样本 数 远 远 小 于 发 作 间 期 的 样本 数 ， 造 成 训 
练 样本 的 严重 不 均衡 。 为 了 解决 此 问题 ， 通 过 随机 选择 发 作 间 
期 样本 ， 将 发 作 间 期 与 发 作 期 样本 个 数 比例 降 为 2:1 到 8:1. 
SVM 可 以 通过 为 每 类 样本 设置 不 同 的 惩罚 因子 来 处 理 数据 的 
不 平衡 ， 但 是 当 比 例 严 重 失衡 时 ， 这 一 能 力 将 大 大 降低 甚至 失 
效 。 

使 用 训练 集 形成 分 类 模型 后 ， 对 计算 完 排 列 糯 之 后 的 序列 
进行 分 类 。 发 作 期 样本 标记 为 1， 发作 间 期 样本 标记 为 0。 
2.5 发作 预测 模型 
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实际 癫 病 发 作 时 刻 之 间 的 时 间 间 隔 就 是 发 作 预 测 时 间 ， 若 此 次 
警报 位 于 发 作 间 期 ， 则 认为 是 一 次 误 报 。 
2.66 模型 评价 指标 
常见 的 用 来 衡量 瘦 病 预测 模型 优 劣 的 指标 有 : 准确 率 、 误 
报 率 、 发 作 预 测 时 间 。 其 中 ， 准 确 率 指 实验 中 预测 到 的 次 数 与 
实际 中 总 的 发 作 次 数 之 比 ， 误 报 率 指 在 非 发 作 前 期 中 ， 每 小 时 
内 出 现 误 报 的 次 数 。 从 模型 发 出 警报 到 病人 发 作 之 间 的 时 间 间 
隔 称 为 发 作 预 测 时间 05。 


3 ”结果 与 分 析 
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发 作 间 期 、 发 作 前 期 、 发 作 期 的 大 脑 复杂 度 变化 情况 。 图 2 和 
图 3 中 均 有 六 条 折线 , 每 条 折线 代表 一 个 通道 的 箭 值 变化 情况 。 
图 2 是 该 病人 从 第 二 次 发 作 前 300s 到 发 作 完成 整个 阶段 排列 
业 值 的 变化 情况 。 可 以 看 出 ， 在 前 300s《〈 即 发 作 前 期 ) NEUE 
此 基本 稳定 ， 在 发 作 期 ， 灶 值 出 现 显著 上 升 后 再 急剧 下 降 。 当 
即将 完成 发 作 时 ， 灶 值 又 急剧 上 升 ， 恢 复 到 正常 状态 。 其 余 几 
次 发 作 也 有 类 似 的 变化 情况 。 图 3 是 随机 选取 该 病人 在 正常 阶 
段 连续 450 s 的 粹 值 变 化 情况 。 很 显然 ， 在 发 作 间 期 粹 值 也 比 
较 稳定 。 图 2 与 3 相 比 ， 发 作 间 期 和 发 作 前 期 排列 粹 的 平均 水 


Hn nu 


在 通过 SVM 分 类 之 后 ， 需 要 对 输出 结果 进行 分 析 。 采 用 6 
min 时 间 窗 对 输出 结果 使 用 投票 机 制 ， 进 行 发 作 间 期 与 发 作 
的 样本 识别 。 具 体 过 程 如 下 : 


证 


平 有 差异 ， 且 发 作 间 期 的 均值 要 明显 大 于 发 作 前 期 ， 说 明 从 发 
作 间 期 到 发 作 前 期 再 过 渡 到 发 作 期 ， 排 列 烂 发 生 了 复杂 的 动态 
变化 。 结 果 表 明 ， 排 列 烂 能够 很 好 地 反映 大 多 数 疾病 病人 从 正 


a) 在 特征 向 量 输入 SVM 经 过 分 类 后 , 会 得 到 相应 的 分 类 标 


常 状态 到 发 作 状态 再 恢复 到 正常 状态 的 变化 过 程 。 
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图 2 17 号 病人 第 二 次 发 作 排 列 炉 变化 情况 


3.2 


图 4 以 
报 产生 过 程 。 


到 发 作 完 全 结束 。 图 中 横 轴 表示 时 间 ， 每 相 邻 的 两 个 刻度 间隔 
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图 3 


17 号 病人 发 作 间 期 排列 炳 变化 情况 


则 模型 分 析 
19 号 病人 的 第 一 次 发 作为 例 来 说 明 预 测 模型 的 警 
原始 时 间 序 列 从 发 作 前 半 小 时 左右 开始 截取 ， 
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以 在 这 一 小 时 内 系统 并 没有 发 生 警 报 。 
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SVM 输出 结果 
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SYM 输 出 结果 
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时 间 /min 
SVM 输出 结果 一 6min 内 发 作 期 标签 个 数 


图 4 19 号 病人 的 第 一 次 发 作 警 报 产生 


30.00 


6.00 


12.00 18.00 


时 间 /min 
SVM 输出 结果 一 6min 内 发 作 期 标签 个 数 
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24.00 30.00 36.00 42.00 48.00 54.00 


5 19 号 病人 一 小 时 发 作 间 期 数据 未 产生 误 报 


3.3 预测 表现 


表 1 展 


看 出 ， 所 有 
小 时 0.26, 


得 了 100% 的 准确 率 ， 并 且 具 


M 
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6min 内 发 作 期 标签 个 


平均 预测 时 


WY 21 个 参与 实验 的 病人 评估 结果 。 从 表 中 可 以 
病人 的 平均 预测 准确 率 达 到 81%， 平 均 误 报 率 为 每 
闻 可 达到 50.71 min。 其 中 ， 部 分 病人 取 
了 很 低 的 误 报 率 ， 比 如 4 号 、17 


表示 6min 的 时 间 窗 ， 灰 色 柱 体 表示 SVM 输出 结果 ， 其 取 值 对 号 等 病人 。 这 样 的 结果 已 经 达到 一 个 非常 理想 的 状态 。 当 然 ， 
应 于 主要 纵 坐 标 轴 。 其 中 ， 发 作 期 用 标签 1 表示 ， 发 作 间 期 用 ”也 有 个 别 病 人 取得 了 令 人 非常 不 满意 的 结果 ， 比 如 8 号 病人 。 
标签 0 表示 。 黑 色 折线 表示 6min 的 时 间 窗 内 发 作 期 标签 的 数 ”通过 观察 该 病人 的 原始 信号 ， 发 现 该 病人 在 发 作 期 、 发 作 前 期 
量 ， 取 值 对 应 于 次 要 纵 坐 标 轴 。A 处 箭头 〈18 min 处 ) 表示 模 与 发 作 间 期 相 比 ， 没 有 出 现 明 显 差异 ， 因 此 也 不 能 提取 出 具有 
型 发 生 警 报 所 处 的 位 置 ，B 处 箭头 〈30.098 min 处 ) RRE 。 显著 差异 的 特征 ， 进 行 准确 预测 。 还 有 一 些 病人 虽然 取得 了 相 
闯 开 始 发 作 。 该 病人 的 最 好 模型 中 ,yp 值 取 12， 对 应 于 图 中 的 ” 对 较 好 的 准确 率 ， 但 是 却 有 不 太 理 想 的 误 报 率 ， 比 如 19 号 病 
黑色 水 平 虚线 。 若 在 一 个 时 间 窗 内 有 12 个 特征 向 量 及 以 上 认 “人 ， 经 过 分 析 ， 本 文 认为 主要 由 于 发 作 期 数据 的 缺乏 导致 。 综 
定 为 发 作 期 状态 ， 系 统 就 会 产生 警报 。 合 所 有 被 试 表现 结果 ， 误 报 率 已 经 低 于 随机 水 平 ， 也 取得 了 不 
从 图 中 可 以 看 出 ,在 12-18min 时 , 黑色 折线 穿 过 黑色 虚线 ， ” 错 的 预测 准确 率 。 采 用 本 方法 对 21 例 病人 的 颅 内 信号 进行 实 
也 就 是 说 在 过 去 的 这 个 6min 时 间 窗 内 ， 信 号 处 于 发 作 期 状态 ，” 验 ， 表明 其 中 81% 的 发 作 可 以 平均 提前 50 多 分 钟 进行 预报 ， 
病人 即将 发 病 ,系统 在 A 处 箭头 (18 min 处 ) 位 置 会 产生 警报 。 且 每 小 时 的 误 报 率 仅 为 0.26。 
从 产生 警报 到 病人 实际 发 作 CB 处 箭头 ，30.098 min 处 ) 的 时 4 结束语 
间 间 隔 认 为 是 发 作 预 测 时 间 ， 也 就 是 说 18~30.098 min 之 间 过 
渡 的 时 间 称 为 发 作 预测 时 间 ， 时 长 12.098 min。 这 次 警报 发 生 本 实验 以 排列 烂 运算 简单 ， 时 间 复 杂 度 较 低 ， 提 取 特 征 准 
在 病人 的 发 作 前 期 ， 所 以 是 一 次 正常 警报 。 当 警报 发 生 在 非 发 ” 确 为 基础 ， 通 过 SVM 识别 出 发 作 期 的 样本 ， 使 用 投票 机 制 达 
作 前 期 时 ， 则 认为 是 一 次 误 报 。 到 闻 病 发 作 预 测 的 目的 。 与 目前 其 他 的 研究 相 比 ， 本 方法 不 仅 
图 5 以 19 号 病人 的 一 小 时 发 作 间 期 数据 为 例 来 说 明 没 有 大 大 降低 了 误 报 率 ， 且 提前 更 多 的 时 间 进 行 预报 ， 为 临床 治疗 
发 生 误 报 的 情况 。 图 中 各 符号 含义 与 图 4 中 完全 一 致 。18-24min ” 留 下 更 充足 的 时 间 。 通 过 分 析 所 有 病人 评估 结果 ， 本 研究 提出 
的 黑色 折线 取 值 是 5， 该 值 也 是 在 这 一 小 时 中 6 min 时 间 窗 内 ”的 方法 适用 于 有 足够 的 发 作 次 数 ， 保 证 足够 发 作 期 样本 ， 且 有 
发 作 期 标签 数量 的 最 大 取 值 。 而 p 值 取 12， 高 于 5。 说 明 在 这 基本 一 致 发 作 模式 的 妆 痢 病人 。 另 外， 充分 考虑 病人 差异 性 使 
一 小 时 内 没有 任何 一 个 时 间 窗 内 的 发 作 期 标签 数量 超过 闵 值 ， 系统 更 好 地 适应 临床 应 用 。 研 究 结 果 证 明了 通过 此 方法 进行 癫 


也 就 意味 着 没有 任何 一 个 6min 的 时 间 窗 


判定 为 发 作 状态 。 所 
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的 可 行 性 。 
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表 1 预测 时 间 、 准 确 率 、 误 报 率 
病人 实际 发 建立 模 最 长 预测 最 短 预 测 平均 预测 准确 误 报 
编号 作 次 数 型 个 数 时 间 /min 时 间 /min 时 间 /min 率 率 


1 4 32 63.89 43.89 49.88 0.69 0.56 
2 3 24 58.61 13.61 39.39 0.58 0.33 
3 5 40 68.61 28.61 46.19 0.55 0.08 
4 5 40 62.08 33.19 49.10 1.00 0.00 
5 3 40 73.96 29.58 53.47 0.60 0.28 
6 3 24 58.61 41.04 49.95 1.00 0.50 
T 3 24 59.03 24.86 44.54 1.00 0.17 
8 2 16 73.54 3.54 36.72 0.69 0.69 
9 5 40 70.63 45.49 55.60 0.98 0.13 
10 5 40 78.06 43.89 61.06 1.00 0.23 
11 4 32 54.79 1.53 42.58 0.66 0.22 
12 4 32 51.17 24.00 34.00 1.00 0.125 
13 2 16 53.82 53.82 53.82 0.50 0.19 
14 4 32 76.46 9.17 53.22 0.75 0.13 
15 4 32 71.46 3.82 53.50 0.38 0.38 
16 5 40 66.88 6.88 47.74 0.80 0.20 
17 5 40 93.19 5.42 61.81 1.00 0.10 
18 5 40 78.19 14.44 56.79 0.98 0.10 
19 4 32 89.17 12.10 52.25 0.97 0.81 
20 5 40 87.08 2.50 55.37 0.88 0.13 
21 5 40 93.13 41.60 67.94 1.00 0.00 
Avg 50.71 0.81 0.26 
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